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好的系统应当能够逐步引导用户找到相关的信息，尽
管这种相关性在最初可能并不清楚。 

作者：TUUKKA RUOTSALO、GIULIO JACUCCI、 
PETRI MYLLYMÄKI 和 SAMUEL KASKI 

意图建模与可视化用户界面的结合可以帮助用户发现
新的信息，显著提高他们的信息探索能力。

目前，搜索引擎每天接受为数十亿请求，并在分毫
之间返回对搜索查询的响应。它们是求证事实和查询信
息的必备工具用户能轻松创建查询的信息（如“寻找
最近的餐馆”或“寻找某书的评论”）。但搜索引擎

并不善于支持那些超越简单关键字
查询的复杂信息探索和发掘任务。
在信息探索和发掘（常被称为“探
索式搜索”）中，用户或许难以表
达他们的信息需求，而且新的搜索
意图可能只有在对获得的信息进行
思考后才会发觉。8,9,18 这一发现可
以回溯到二十世纪八十年代提出的
“词汇不匹配问题”13，此问题目
前依然难以在信息检索 (IR) 系统中
加以解决（请见附文“背景”）。
本质上，该问题指的是在人们交流
过程中，撰写文档的作者和搜索这
些文档的用户在表达意图时所使用
的语言和词汇可能差异很大。8,21 

由于日常搜索行为繁杂多样，
从简单的信息检索，到一系列更复
杂的信息探索23，如何在搜索过程
中协助用户变得越来越重要，尤其
是当用户的搜索意图不明确和需求
不停变化的时候。   

我们将介绍交互意图建模，这
种方式提倡在人和 IR 系统之间进行
丰富的交互，从而实现超越搜索的信
息发掘。它向用户提供要探索的可能
意图，将它们可视化呈现为用户当前
位置周围的信息空间中的方向，并允
许通过交互来改善对用户搜索意图的
估测，以此解决词汇不匹配问题。 

交 互 意 图 建
模：超越搜索
的信息发掘 

 重要见解

˽˽ 当前搜索引擎在复杂搜索任务中提
供的协助有限；用户注意力分散，
必须将认知活动集中在寻找导航线
索上，而不是学习和选择相关的信
息。 

˽˽ 交互意图建模通过计算建模（针对
交互进行可视化呈现）增强人类信
息探索能力，通过用户界面帮助用
户进行搜索和探索。这些用户界面
应该高度功能化但不是杂乱或令人
分心的。 

˽˽ 交互意图建模可以将任务级信息查
找表现提升 100% 以上。 
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交互意图建模基于两条科学原
则（见图 1）： 

可视化。可视化呈现当前搜索
意图和信息空间中的方向；以及 

适应性。意图模型的交互式
适应，平衡对信息空间的探索和
对用户反馈的利用；意图模型必
须能够严谨地处理因交互有限、
甚至不是最优的用户反馈而带来
的不确定性。 

通过可视化呈现查询和数据元
素（如关键字），这种方式可使系
统向用户显示其对用户搜索意图的
理解，同时展示用户在信息空间中
当前位置周围的可用搜索方向。初
始状态下可用于判断用户搜索意图
的迹象通常十分有限。因此，只有

系统能够预测具有潜在相关性的意
图的一个充分大的子集，意图模型
才对用户可用。鉴于意图模型的可
视化呈现及其与信息空间的关系，
用户能够为意图模型提供反馈，让
系统改善后续迭代中的意图估测，
对数据进行检索和排序，并更新信
息空间中方向的可视化呈现。

交互意图建模示例 
用于科学文献搜索的 SciNet 系统 
(http://augmentedresearch.hiit.fi/) 
展示了交互意图建模中的这两条原
则（图  2）。20该系统目前建立了 
5000 多万篇科学文章的索引，旨在
通过快速反馈循环帮助用户探索与
特定研究主题相关的信息，并理解

与最初的查询上下文相关的可用信
息。14,20 

在图 2 的场景中，用户试图了
解“3D gestures”并键入了相应的
查询。系统为该用户可视化呈现对
其当前搜索意图的估测，并以雷达
图的方式提供可能的意图和信息空
间中的方向。用户随后直接在界面
上浏览系统所推断的各种意图。 

图  2 a  是系统对“3 D  g e s -
tures”初始搜索的响应，提供了
相关指引，如“video games”、
“user interfaces”、“gesture 
recognition”和“virtual reali-
t y”。在图  2 b  中，用户选择了
“gesture recognition”，于是获
得了更多选项来继续探索更加具体
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这些估测有关的不确定性。搜索意
图被可视化呈现为关键字，而选择
对哪些意图进行可视化呈现，则
是通过“探索-利用”范式来确定
的。诀窍在于不仅向用户提供被最
具相关性的，还提供可信度最高的
关键词。用户决定要进行探索还是
利用，因为相关的和不确定的关键
字都已可视化呈现；例如，如果用
户先选择“gesture recognition”
而后再选择“hidden Markov mod-
els”，那么系统会建议手势识别中
的特定的隐 Markov 模型应用（这
属于利用，因为它们被判断为最具
相关性），同时允许用户继续探索
更为不确定的方向（如手势识别中
的其他算法技术）。 

虽然从基于最大相关性原则的
传统 IR 角度而言，为用户提供不
确定的交互选项是违反直观性的，
但我们的交互意图建模可以帮助用
户克服词汇不匹配问题，因为系统
为他们提供交互资源，以持续引导
搜索并主动探索相关的的信息、尽
管其相关性最初不明显。实验表

的主题（如“nearest neighbor ap-
proach”和“hidden Markov mod-
els”），以及更为宽泛的主题（如
“pointing gestures”和“spatial 
interaction”），系统根据用户的

交互历史估测这些主题具有相关
性。这种建模的基础是用于判断任
务层面搜索意图的快速在线回归模
型。20该模型根据用户反馈估测与
潜在搜索意图有关的相关性以及与

图 1.通过交互意图建模探索信息基于两大原则：可视化呈现当前的搜索意图和方向；以及平衡探索
和对用户反馈的利用。由于识别事物更加轻松，而不必在重组查询时记住它们，因此用户的认知活动
因此得以减少。 
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图 2.SciNet 系统搜索用户界面。 

(a)  用户发出查询“3D gestures”，系统在雷达图中可视化呈现意图模型，其中包含可能感兴趣的意
图（关键字）和按评分排列的文档列表。为用户可视化呈现估测的意图（内圈暗灰色区域），并在
右侧检索其结果。角度距离对应于意图的相似性，而距中心的径向距离则对应于相关性。预测的潜
在未来意图可帮助用户在雷达图中自我定位，它们已可视化呈现在外圈（浅灰色）区域。用户通过
将关键字拖到更靠近雷达中心的位置来提供正面的反馈，通过拖动它们远离中心来提供负面反馈。
每一迭代中可以拖动多个关键字。在线学习方法可以使系统在不到一秒时间内做出响应。

(b)  用户通过将对应的关键字拖向雷达图中心，提高
了“gesture recognition”的相关性。系统然后将新
估测的相关意图可视化呈现为关键字（如“pattern 
recognition”、“pointing gestures”、“recognition 
rates”、“nearest neighbor approaches”和“hidden 
Markov models”）。
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明，用户任务的表现可以得到大幅
提高。 

为对这一功能提供这一支持，
该界面提供一种非侵入式相关性反
馈机制，在该机制中，用户将关键
字拉往雷达图的中心以提高其重要
性，将关键字推离雷达图中心来降
低其重要性。可以通过鱼眼镜头来
放大关键字，这个鱼眼镜头会跟随
鼠标光标出现在雷达图上的任何位
置。作为响应，系统会更新意图的
可视化呈现和搜索结果。与自由度
更高或更低的其他可视化方式相
比，雷达图的放射状布局意味着在
显示的信息量与可理解性之间达成
良好的平衡，而前者可能会让与可
视化呈现的交互变得更加困难。 

搜索意图和方向的交互可视化 
SciNet 示例演示了如何利用可视
化来诱导反馈。反馈的目标可以直
接对准意图模型（图 2 中雷达图的
内圈），或者指向可能的未来方向
（图 2 中雷达图的外围）。由于词
汇不匹配问题，用户常常难以将它
们的需求表达为书面查询，因而可
能会以不精确的查询开始他们的搜
索。因此，引导用户就如何在后续
迭代中指引其搜索提供反馈的交互
与反馈机制至关重要。它的基础是
著名的认知科学理论，即用户会发
现识别比回忆来得容易。3人们识别
所看到的某一事物通常要比从头开
始描述要容易。 

然而，IR 研究中越来越多的
证据佐证了以下发现：虽然相关性
反馈有益于使系统更好地服务于用
户搜索意图，但在大多数情形下，
用户实际上不使用反馈机制。18这
一发现与另外两个认知科学结论相
关：用户识别较小的事物要比较复
杂的事物容易，他们理解与特定参
考点相关的信息要比理解孤立的信
息容易。6评估完整文档的相关性这
一任务可能要比表述新的查询还要
艰巨。 

信息可视化可以将繁冗的相关
性评估转变为更加流畅的识别任
务；例如，对于识别有助于寻找相
关信息的重要方向而言，可视化呈
现基本文档内容的速度要快于强迫
用户从原始文档中阅读此信息。1,17 

最近在搜索任务中运用的可视
化通过逐渐交互式地探索数据网
络，支持对参考文献数据进行解
读。10尽管这些系统展示了可视化
对意义构建的重要性，但它们的局
限在于不允许用户与系统协商其意

图模型，仅允许通过网络数据中现
存的直接链接来探索信息。1 

通过可视化呈现潜在的意图，
IR 系统可以以适合人类视觉系统
进行快速处理的方式为用户提供一
连串的选择，即时当交互发生时数
据产生动态变化也不例外。这样的
界面要求具备可以在线计算的高级
数据驱动型可视化。此外，可视化
不应只包含用户已经熟悉的信息，
因为那样虽然有利于识别，但会导
致意图模型陷入“上下文气泡”

近期的行为学研究表明，很大一部分用户信息查找活动是探索性的，
并以复杂和演进的用户信息需求性质为特征。18 因此，用户面临的问
题是要输入正确的词语来描述他们的搜索意图，以便之后的迭代中
能够检索到他们想要的信息。这是信息寻找研究的重大发现之一。
Furnas 等人、13Saracevic 和 Kantor 21 以及 Bates 分别开展了相关的
研究，7,8 这些研究均表明，人类交流模式不太适合编写的查询词。
例如，在 Furnas 等人13 的研究中，两个研究对象选用同一搜索词的
概率小于 0.2，这在许多常见搜索情形中导致了 80%–90% 的错误率；
Saracevic 和 Kantor21，以及 Zhao 和 Callan25 后来也获得了相似的结
果。这些发现令基于编写查询词搜索界面的多种设计方法难以取得成
功，因此，如果有用户界面能够对用户潜在的、尚未指定的搜索意图
进行建模与发掘，将具有极大价值。 

当前一代搜索引擎的搜索界面过于简单，不仅迫使用户将认知活
动集中在发现可能与他们的搜索意图相关的信息上，而且在大多数情
形中，它们也只能提供支持这一活动的搜索结果列表。系统在发掘可
能相关的搜索意图上的能力原本就应该得到搜索引擎的更好支持。由
于用户对信息需求的表达通常欠佳，仅仅反映他们真实搜索意图的部
分痕迹，因此 IR 软件开发者有机会专注于找出使用户能够与搜索引
擎协商的方法，来更好地捕获他们的需求。在搜索过程中更有效地利
用人类信息处理系统这一目标促使研究人员结合来自人机交互、信息
检索和机器学习方面的工作成果，打破了仅依赖人类信息处理能力的
技术与搜索引擎所运用的计算方法之间的壁垒。 

其他研究人员研究了自适应和交互式搜索用户界面，以及它
们对检索表现的影响。例如，Hearst 等人16 开发了多种搜索用户界
面，它们利用各种筛选和可视化技巧，如分层多面元数据24 和搜索结
果群集化，16以及查询词语与结果词语之间的相似性的可视化等。15 
Marchionini18 提出了支持探索性搜索的用户界面，包括浏览和检索
视频内容。虽然这些技术功能性都很强，也提高了搜索效率，但它们
仅仅利用了搜索引擎响应用户查询时已经找到的信息，而并没有考虑
到信息需求的初始表达和之后的调整常常是不甚理想的，12尤其是当
用户不熟悉相关领域及其词汇时。 

此外，在搜索过程中，随着用户理解信息空间，他们也在学习
搜索词汇。例如，当用户搜索“search engines”时，若某技术利用
的是搜索引擎已经找到的结果，则可能会限制用户超越初始找到的结
果进行探索的选择，因为这些技术没有向用户呈现同样高度相关的
其他主题的不同词语（如“information retrieval”和“information 
seeking behavior”）。除了这些发现外，大多目前的IR系统理论是
针对在搜索过程中用户参与有限且被动的系统。 

背景
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在线学习方法能够通
过逐次观察来更新模
型，这样在收到反馈
时可以立即做出后续
的预测。 

在因用户有限的先验知识而预先确
定的上下文气泡中；例如，搜索
“3D gestures”的用户可能绝不会
去探索“pointing gestures”，因
为最初的查询范围可能已经太过具
体而不允许进行这一探索。要收集
允许进行探索的反馈，强化学习中
的“探索-利用”范式就是一种有前
景的解决方案。5在这种解决方案
中，模型及其环境（用户）形成一
个在线循环，学习过程中涉及在探
索（显示未知信息空间中的项目以
征求反馈）和利用（根据当前用户
意图模型显示最可能具有相关性的
项目）之间寻找平衡。 

因此，可以通过在线学习意图
模型（基于根据用户提供的关于模
型的反馈），引导用户在不确定条
件下的搜索。由于可用反馈有限且
不完善，关于用户意图的不确定性
程度可能相当高。因此，IR 系统务
必要使用能够以严谨的方式处理不
确定性的模型。可以在探索-利用困
境的利用部分中使用概率性在线学
习模型；此外，由于是概率模型，
估计结果的不确定性可以被量化，
并用于来判断向用户可视化呈现的
最佳替代选择。5 

从效用到任务表现 
在研究旨在协商用户搜索意图的 IR 
系统时，务必要认识到，这些系统
要提高的实用性不在于查询-响应级
别上的效用，而在于任务层面上的
表现。在交互式 IR 系统中，用户
常常被要求执行较多的工作来完成
他们的任务；虽然其中一些可能被
浪费，但他们可能会在更正最初的
次优操作方面获得更大的成功。为
获得表现的全貌，应当同时测量 IR 
系统的两个方面：IR 系统效用（鉴
于信息需求的完整描述）和人为任
务表现（鉴于系统的交互模式）。 

最近在基于任务的实验中对 
SciNet 系统进行了研究。在该实
验中，用户在 30 分钟时间内利用

中。相反，必须向用户提供信息空
间的未知部分，借助这些部分与已
经熟悉的信息之间的关系来促进意
义构建。 

平衡探索与利用 
由于搜索具有演化性（如涉及 
SciNet 的搜索示例中所示），不仅
要利用从用户身上诱导出的反馈，
而且要将它与探索平衡，这一点很
重要。用户必须能够聚焦于信息空
间中某一具体位置（利用），也要
能够通过更加宽泛的领域拓宽其搜
素范围（探索）。 

这一点对于探索不熟悉的信息
的用户而言尤为重要。用户常常会
遭遇心理学家称为“锚定效应”的
问题，即在不确定前提下作出判断
时倾向于对初始值作出不充分的调
整。22因此，用户可能会不愿意放
弃他们对信息需求的初始表达，或
者不想过多地调整它们，从而导致
后续的信息需求表达偏向于他们现
有的知识。这种偏差会降低他们发
现新事物的可能性。 

这种行为学结论对搜索意图建
模所需的机器学习方式存在影响。
要做到在预测意图的同时依然允许
用户掌控搜索流程，一个颇有前景
的方向来自可在线学习的机器学习
方法。在线学习方法能够通过逐次
观察来更新模型，这样在收到反馈
时可以立即做出后续的预测。就搜
索而言，在线学习的目标是以交互
的方式预测内容的相关性，也就是
说，在作出预测后不久，就能从
用户反馈中收到关于其有用性的评
判。IR 系统随后会使用此信息来完
善该方法所用的预测假想。 

在线预测的标准机器学习无法
解决下面这一问题：发现哪些交互
选项对允许学习方法改善其估测结
果、进而为用户创建最为有用的可
视化呈现。直接通过选择当前被估
测为最具相关性的方向有可能会导
致收敛到次优目标，并将用户锁定
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在包含 5000 多万篇学术文章的数
据库基础上运行的 IR 系统来完成
研究任务。我们将具有交互意图建
模的系统设置与传统 IR 系统（具
有基于列表的可视化呈现并通过键
入式查询的交互）进行了对比。
我们分别对检索信息的质量、可
视化呈现的采信度，以及反馈机
制进行了量化。14,20我们发现，交
互搜索意图建模可以大大提高用户
任务表现。我们也发现，任务成果
的专家评分也有了提高，并且该搜
索用户界面不仅增强了交互体验，
也不牺牲任务执行时间。我们将任
务表现的改善归功于检索信息质量
的改进，以及该系统提供的可视化
和交互模式的改善。尤其值得一提
的是，交互意图建模改善了对新信
息的回忆，而且不会丧失精确度。
这一表现展示了交互建模技术的力
量，能够支持对难以通过传统搜索
用户界面找到的信息进行探索和发
掘（见下表）。 

使意图建模具有普适性 
对于提供更出色的交互模式，降低
与用户表达搜索意图相关的不确定
性的系统而言，吸引用户与 IR 交
互至关重要。虽然前文所述 SciNet 
系统示例中用户任务表现有显著的
提升，但对于将以人为中心的计算
作为搜索活动的一部分，我们仅是
浅尝辄止。意图感知型 IR 系统可
以至少在两个方面从普适计算中获
益，如下文所述。 

可穿戴用户界面和增强现实 
IR 系统可以扩展为将预测用户可
能认为有用的内容在头戴式显示器 
(HMD) 上显示为增广现实，从而增
强现实场景。用户对可视化内容的
隐式和显示反应可以展现他们的意
图，帮助改善已情景化为直接设置
的用户意图模型。图 3a 显示了用
户可识别并操作的适当信息（如主
题、研究组和出版物）如何可视化

呈现在叠加于真实场景的 HMD 上；
2例如，在用户来到大会的海报区
域时通过可视线索和信息增强其环
境，可以帮助系统收集与该用户的
意图相关的信息，即使用户并没有
主动与搜索引擎交互也同样如此。 

来自生理学计算的隐式反馈最
近在可穿戴计算领域取得的进步促
进了对用户情感和认知状态的捕获
（如可穿戴脑电图即 EEG 系统）。
此外，其他生理传感器（如皮电反
应和心率传感器）正在集成到智能
手表等腕式可穿戴产品中。此类生
理信号给予了研究人员过去无法获
得的额外反馈信息来源。 

研究表明，情感状态信息可用
于相关性判断预测，4而情感和心理

生理信号已运用到多媒体搜索系统中
并取得了喜人的成果。19图 3b 显示了 
EEG 传感器设置，该设置用于展示如
何从大脑信号预测词语相关性。该实
验表明，可以通过分析参与者的神经
活动，同时提供与给定主题文本搜索
词的相关性判断，来直接从大脑信号
自动检测为用户可视化呈现的文字信
息的相关性。11 IR 系统开发人员可以
将此类以心理学为基础的相关性检测
运用于对可视化信息的隐式相关性反
馈，以此改善意图模型的预测，从而
补充或替代显式用户相关性评定。 

总结 
近期的研究表明，在为使用探索性
搜索的用户提供支持方面，仍有大

交互意图建模的关键优势。 

改进任务表现 与先进的检索方式和其他搜索界面技术相比，交互意图建模
可以提高用户的任务表现。20

检索信息质量 交互意图建模有助于用户超越初始的查询上下文，使他们能
够大大改进回忆，同时维持准确性（尤其是对于新信息而
言），使会话级改进达到 100%。14,20 

增强交互 交互式可视化呈现可以增强交互体验，而不牺牲任务执行时
间。我们实验中的用户选择了可视化作为其主要的用户界面
组件，以理解返回的信息并表达他们的搜索意图。20 

图 3.使意图建模具有普适性。 

(a) 用户可识别并操作的适当信息作为增强现实可
视化呈现在显示屏上。2 当用户来到大会的海报区
时，IR 系统通过数据眼镜上的增强现实来提供信
息建议。然后，系统根据隐式和显示交互，迭代
意图模型并提议新的信息。 

(b) 此实验通过 EEG 从大脑信号预测词语相关性，
从而直接从大脑信号检测文本信息的相关性。可穿
戴 EEG 和其他技术可用于隐式相关性反馈，以此
改进意图模型的预测，从而补充或代替显示相关性
判断。11 
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量的改进空间。总体而言，研究人
员已认识到对融合了人类和计算机
的信息处理能力的搜索与信息探索
系统的需求。 

交互意图建模是一个有理论基
础发起，并经过实践证明可以为信
息探索和发掘提供支持的方式。它
借助可帮助用户浏览复杂信息空间
的计算技术，提高用户的信息处理
和发掘能力。 

交互意图建模为用户提供额外
的资源，让他们更好地了解信息空
间，同时为系统提供更多的反馈，
使它能够有效调整对用户搜索意图
的理解。 

吸引用户将交互反馈机制运用
到信息探索和理解上，需要用户界
面技术突破单纯的搜索框和链接列
表，让用户可以更好地与系统交互
并掌控他们的搜索结果。在交互发
生时对用户意图在线建模，以及在
用户次优并存在噪音的反馈中对用
户意图建模，要求机器学习模型可
以在线学习，并且能够进行探索而
不仅仅是利用。IR 系统设计最终必
须整合交互式可视化呈现、意图预
测、多媒体反馈，以及更高层面的
任务和目标。 

IR 系统必须能够帮助用户完成
任务，而不仅仅是检索文档。用户
需要搜索引擎和用户界面能够适应
其能力和搜索行为，而不是让用户
适应它们。 
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